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基于判别子字典学习的图像分类优化方法

赵　 雅， 钟佳莹， 吕文涛
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摘　 要： 本文提出了一种基于判别子字典学习算法的图像分类优化方法。 在判别字典学习算法的基础上，引入字典矩阵的正

则化约束项，针对每一类图像学习其对应的特定字典，使字典中包含该类别的特定原子，规避不同子字典之间原子的相关性。
同时，引入标签信息矩阵和拉普拉斯正则化矩阵，使大系数集中在某一类别的特定原子上，属于同一类别的样本彼此靠近，从
而提高字典的判别能力。 将该算法应用在 ３ 种不同的数据集上，实验结果证明了所提方法的有效性。
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０　 引　 言

历年来，判别字典学习算法在处理视觉跟踪、计
算机视觉和图像处理等各个领域都有着广泛的应

用。 文献［１］提出了一种通过共享特征的、具有特

征结构的字典学习算法，针对每一类样本进行字典

学习，并对字典进行聚类，从而将同一学习字典下相

关联的数据点聚集在一起。 文献［２］将原始数据的

局部关系， 整合到基本字典学习框架中。 ＤＤＬ
（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，判别字典学习）算
法模型，考虑了类内局部信息和类间特征模糊性。
由于判别字典学习依赖于预先设置的系数矩阵的初

始值和样本数量，因此该方法不建议直接应用于类

间特征模糊度较大的图像目标。
基于以上描述，本文在文献 ［３］的基础上，改进

并提出了基于判别子字典学习的图像分类优化方

法。 在目标函数的基础上，构造一个子字典的低秩

约束项、标签信息约束项和拉普拉斯矩阵正则化项。
针对每一类图像，学习其对应的特定字典，使字典中

包含该类别的特定原子，规避不同子字典之间原子

的相关性。 通过标签信息约束项，将大系数集中在

某一类别的特定原子上，加强判别能力。 同时将原

始样本映射到一个新的空间中，使同一类别的相邻

点彼此靠近，增强子字典对同类样本的重构能力。
为了提高分类的准确率和规避特征图像的字典中的

重复原子，在分类过程中引入重建残差，通过重建残

差估计测试样本的类别标签，提高字典的判别能力，
得到算法的分类准确率。

１　 本文算法

１．１　 字典学习模型构建

设 ＤＣ ＝ ［ｄ１，…，ｄＫ］ ∈ Ｒｎ×Ｋ 表示第 Ｃ 类样本的



学习字典，ＺＣ ＝ ［ＺＣ
１ ，…，ＺＣ

ＮＣ］ ∈ Ｒｎ×ＮＣ
表示第 Ｃ类训

练样本。 在提出的快速低秩的判别子字典学习算

法［３］的基础上，加强子字典的约束重构能力，结合

样本的标签信息提出以下目标函数：

ｍｉｎ
Ｄ，Ｖ
∑

Ｃ

ｃ ＝１
‖Ｚｃ － ＤｃＶｃ‖２

Ｆ ＋ λ∑
ＮＣ

ｉ ＝１
‖Ｖｃ

ｉ‖２
２ ＋ β‖Ｄｃ‖２

Ｆ{ } ＋

　 　 η∑
Ｃ

ｃ ＝ １
‖ＨｃＶｃ‖２

Ｆ ＋ γｔｒ ＶＬ
～
ＶＴ( ) ． （１）

其中， ＶＣ ＝ ［ＶＣ
１
，…，ＶＣ

ＮＣ］ ∈ＲＫ×ＮＣ，表示为 ＺＣ 在

ＤＣ 上的稀疏表示矩阵； Ｈｃ 为标签矩阵；Ｌ
～
为拉普拉

斯正则化矩阵。 前两项分别为重建误差项和正则化

项， 第三项为子字典的约束项，后两项分别为标签

约束项和拉普拉斯正则化项， λ、β、η 和 γ 是其约束

系数。
１．２　 标签矩阵

针对不同类别的样本，为了提高字典的判别能

力，通过标签矩阵使大系数主要集中在同一类别的

原子上，尽可能地保留同一类样本的标签属性并减

少其它类别原子产生的误差影响，如图 １ 所示。 定

义一个标签矩阵 Ｈｃ ∈ ＲＫ×Ｋ，标签矩阵的系数可定义

为：

Ｈｃ（ｍ，ｎ） ＝
１，　 ｍ ＝ ｎ 且 ｍ ∈ Γｃ，
０，　 其它．{ （２）

　 　 其中， Ｈｃ（ｍ，ｎ） 表示相应向量的第 （ｍ，ｎ） 个

分量。

标签1 标签2
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图 １　 标签矩阵示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｍａｔｒｉｘ

１．３　 拉普拉斯正则化矩阵

对于目标函数中的拉普拉斯组正则化项，由于

有 Ｃ 个不同类别的样本，因此构建图时，将属于同

一类别的样本对应的顶点相互靠近并两两相连，构
成一个紧密相连子图，从而形成 Ｃ 个互不相连的子

图。 已知训练样本和稀疏编码矩阵可以由一个 Ｎ

个点组成的直线来表示训练样本中第 Ｋ 个元素的

图映射［１］：

ｆｋ ＝
ｆ１ｋ
︙
ｆＣｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

∈ ＲＮ×１， ∀ｋ ＝ １，２，…，Ｋ， （３）

　 　 可以得到拉普拉斯映射中图的总间距：

Ｖａｒ ＝∑
Ｋ

１
ｆＴｋ Ｌ

～
ｆｋ ＝ ｔｒ

ｆＴ１
︙
ｆＴＫ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｌ
～

ｆ１，…，ｆＫ[ ]

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝ ｔｒ ＶＬ

～
ＶＴ( ) ，

（４）
则式（４）可以表示为：

ｔｒ ＶＬ
～
ＶＴ( ) ＝ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ｔｒ ＶｃＬ

～

ｃＶＴ
ｃ( ) ， （５）

　 　 综上，对于第 Ｃ 类样本，本节所提出的目标函

数可以表示为：

ａｒｇｍｉｎ
Ｄｃ，Ｖｃ

‖Ｚｃ － ＤｃＶｃ‖２
Ｆ ＋ λ∑

ＮＣ

ｉ ＝ １
‖Ｖｃ

ｉ‖２
２ ＋

　 　 β ‖Ｄｃ‖２
Ｆ ＋ η ‖ＨｃＶｃ‖２

Ｆ ＋ γｔｒ ＶｃＬ
～

ｃＶＴ
ｃ( ) ． （６）

２　 算法求解

由于目标函数现在是非凸函数，因此通过迭代

逐步更新字典和稀疏表示矩阵来求解。 本文分别从

训练过程与测试过程上对算法进行分析。
２．１　 训练过程

针对第 Ｃ 类样本，首先初始化学习字典 Ｄｃ
０ 和稀

疏表示矩阵 Ｖｃ
０。 随机初始化学习字典，在训练样本

Ｚｃ 中随机选取 Ｋ 个样本作为初始字典 Ｄｃ
０ 的原子。

由基础的字典学习目标函数得到初始化的稀疏表示

矩阵 Ｖｃ
０：

　 　 Ｖｃ
０ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｖｃ
‖Ｚｃ － Ｄｃ

０Ｖｃ‖２
Ｆ ＋ λ ‖Ｖｃ‖２

Ｆ ＝

　 　 　 　 （（Ｄｃ
０） ＴＤｃ

０ ＋ λＩ） －１（Ｄｃ
０） ＴＺｃ， （７）

然后，固定字典，更新稀疏表示矩阵。 由式（６）
可以得到第 Ｃ 类样本的稀疏表示矩阵 Ｖｃ：

　 Ｖ∗
ｃ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｖｃ
‖Ｚｃ － ＤｃＶｃ‖２

Ｆ ＋ λ∑
Ｎｃ

ｉ ＝ １
‖Ｖｃ

ｉ‖２
２ ＋

　 　 　 η ‖ＨｃＶｃ‖２
Ｆ ＋ βｔｒ（ＶｃＬ

～

ｃ（Ｖｃ） Ｔ）， （８）
对第 Ｃ 类样本逐个更新稀疏表示矩阵，即
ｖｃ∗ｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｖｃｉ
‖ｚｃｉ － Ｄｃｖｃｉ‖２

Ｆ ＋ λ ‖ｖｃｉ‖２
２ ＋

　 　 　 η ‖Ｈｃｖｃｉ‖２
Ｆ ＋ β∑ ｋ，ｊ

Ｌ
～

ｃ（ｋ，ｊ）（ｖｃｊ ） Ｔｖｃｋ， （９）

可以得到 ｖｃｉ 的解析解：

ｖ^ｃｉ ＝ ＤＴ
ｃＤｃ ＋ ηＨＴ

ｃＨｃ ＋ λ ＋ βＬ
～

ｃ ｉ，ｉ( )( ) Ｉ[ ] －１
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　 　 　 　 ＤＴ
ｃＺｃ

ｉ － β∑
ｉ≠ｊ

Ｌ
～

ｃ ｉ，ｊ( ) ｖｃｊ( ) ， （１０）

固定稀疏表示矩阵，逐列更新子字典。 即第 Ｃ
类样本对应的字典求解公式为：

ｍｉｎ
Ｄｃ

‖Ｚｃ － ＤｃＶｃ‖２
Ｆ ＋ β ‖Ｄｃ‖２

Ｆ， （１１）

　 　 为了充分利用已经更新的字典，选择按原子依

次更新字典，则式（１１）可以改为：
ｍｉｎ
ｄｉ

‖Ｐｃ － ｄｃ
ｉ ｖｃｉ‖２

Ｆ ＋ γ ‖ｄｃ
ｉ‖２

Ｆ， （１２）

　 　 其中， Ｐｃ ＝ Ｚｃ － ∑
ｊ≠ｋ

ｄ ｊｖｊ。

对上式求解，可以得到

ｄ^ｃ
ｉ ＝

Ｐｃ ｖｃｉ( ) Ｔ

‖ｖｃｉ‖２ ＋ γＩ
． （１３）

２．２　 测试过程

利用给定的训练数据 Ｚ 可以学习得到一组优

化的字典 Ｄｌｅｎ ＝ Ｄ１
ｌｅｎ，Ｄ２

ｌｅｎ，…，ＤＣ
ｌｅｎ[ ] 。 然后，给定一

个测试样本 ｚｉ， 可以通过求解式（１４），在 Ｃ 个学习

子字典 Ｄｃ
ｌｅｎ 上，为测试样本 ｚｉ 获得对应的编码向量

ｖ^ｉ。

ｖ^ｉ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｖ

‖ｚｉ － Ｄｃ
ｌｅｎｖ‖２

２ ＋ λ ‖ｖ‖２
２ ＝

　 　 　 Ｄｃ
ｌｅｎ( ) ＴＤｃ

ｌｅｎ ＋ λＩ( ) －１ Ｄｃ
ｌｅｎ( ) Ｔｚｉ， （１４）

理想情况下，所获得的稀疏编码向量 ｖ^ｉ 中的原

子，除了与 ｚｉ 所属类别相关的原子外，其它原子应为

０。 因此，针对这种情况，定义一个选择算子 δ ｉ ｖ^ｉ( ) ，
使获得的算子元素除了所属类标签的原子外，其余

全部为 ０。 对测试样本在这一子类上计算重建残

差：

εｉ ｚｉ( ) ＝ ‖ｚｉ － Ｄｃ
ｌｅｎδｉ ｖ^ｉ( ) ‖２

２，ｃ ＝ １，２，…，Ｃ，
（１５）

　 　 由于有 Ｃ 个子字典，因此测试样本 ｚｃ 可以得到

Ｃ 个重建残差，对每个重建残差进行判断，该测试样

本的最佳类别就是其最小残差所对应的类别的归属

类：
ｌａｂｅｌ ｚｉ( ) ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｃ ＝ １，…，Ｃ
εｉ ｚｉ( ) ， （１６）

　 　 综上，基于子分类的判别字典学习图像分类优

化算法步骤如下：
（１）输入训练样本 Ｚ ＝ ［Ｚ１，…，ＺＣ］ 以及参数

λ、β、γ、η；

（２）计算 Ｌ
～

ｃ：通过式（１７） 初始化 Ｄｃ
０ 和 Ｖｃ

０。
Ｖｃ

０ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｓｃ

‖Ｚｃ － Ｄｃ
０Ｖｃ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｖｃ‖２
Ｆ ＝

　 　 （（Ｄｃ
０） ＴＤｃ

０ ＋ λＩ） －１（Ｄｃ
０） ＴＺｃ ． （１７）

（３）固定字典：通过式（１０）逐列更新稀疏表示

系数；
（４）固定稀疏表示系数：通过式（１３）逐列更新

字典；
（５）重复步骤 ３ 和步骤 ４，直到算法收敛或达到

所设定的迭代次数；
（６）输出学习字典 Ｄｌｅｎ。

３　 实验结果与分析

本节将提出的新算法与多种方法进行比较。 所

有算法均基于 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ｂ 进行编写，并在联想

天翼的 ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 系统中运行，具有 ３．２０－ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ５－６５００ ＣＰＵ 和 ４．０ＧＢ 内存。

（１） ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ 数据集［４］：由来自 ３８ 个人

在 ６４ 种照明条件下的２ ４４０张人脸图像组成。 每类

图像约有 ６４ 张，图像尺寸设置为 １９２×１６８。 选取每

类的 ３２ 张图像作为训练集，剩余图像作为测试集。
通过交叉验证获得参数，见表 ２。 为了确保算法的

准确性，选取 １０ 次实验结果的平均值，作为最终准

确率，其结果见表 ３。 由此可见，本文所提算法具有

更好的精度，且高于文献［３］的算法准确率。
（２） Ｃａｌｔｅｃｈ １０１ 数据集［５］：由来自 １０１ 个对象

类别和一个背景类别的 ９ １４４ 幅图像组成。 每类图

像的张数不等，类别包含蝴蝶、美洲狮、美洲驼、人
脸、手风琴、海豚等目标。 该数据集中各类样本之间

不仅千差万别，同类样本内也在形状上各有差异，该
数据集具有较高的复杂性。 针对该情况，本文实验

选取了 ６ 类图片，每类图像中选用 ３２ 张、６４ 张和 ８０
张进行训练，类别的剩余图片进行测试。

实验首先对每类图片进行特征提取，从 １６×１６
色块中提取筛选描述符，这些色块使用步长为 ６ 的

网格进行密集采样； 然后基于提取的具有 ３ｘ１、１、
２ｘ２ 和 ４ｘ４ 网格的筛分特征提取空间金字塔特

征［６］。 采用标准的 ｋ 均值聚类训练，用于空间金字

塔的码本，其中 ｋ ＝ １ ０２４。 最后，ＰＣＡ 将空间金字

塔特征从２１ ５０４维缩减为３ ０００个维度。 由表 ３ 可

见本文所提算法较其他算法获得了更好的性能。
（３）天池布匹疵点数据集：由 ３２ 类不同疵点共

１ ９９６张图像组成。 每类图像张数不等，分别有擦

洞、吊经、污渍、粗纱、破边等多种类别。 将天池布匹

疵点图像分为正常图像与疵点图像两种类别，选取

每类 ２００ 张图像作为训练样本，剩余图像作为测试

样本。 图像尺寸均调整为 ２５６×２５６。 在特征提取阶

段，为了获得更准确的特征信息，将疵点图像等分为
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１６×１６ 的图像块。 对每个图像块进行 ＬＢＰ 算子子

分类，然后对每个窗口提取 ＧＬＣＭ 和 ＨＯＧ 特征，将
所有图像块的特征组成该图像的特征向量，用来表

示该图像的特征信息。 以这种方法，使每个图像的

特征信息以不同的结果多次出现在特征向量中。 实

验结果见表 ３，本文的算法精度同样取得了明显的

提升。
表 ２　 不同数据集的参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｂａｓｅｓ

λ β γ η

ＥｘＹａｌｅＢ ７×１０－３ ５×１０－２ ５×１０－３ ２×１０２

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ６×１０－２ １×１０－４ １×１０－４ ０．１

天池布匹疵点 ２×１０－４ ５×１０－５ １×１０－４ ０．５

表 ３　 不同数据集的分类准确率

Ｔａｂ． ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｂａｓｅｓ

算法 ＥｘＹａｌｅＢ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ 天池布匹疵点

ＦＤＤＬ ９６．０５±０．７５ ９３．２２±０．５６ ６７．９５±０．４８

ＬＣ－ＫＳＶＤ ９４．１１±１．８２ ９３．３３±０．８１ ５８．４６±０．４２

ＬＲＳＤＬ ９５．７３±０．９７ ９４．８９±０．７７ ５７．５６±１．８４

ＬＳＤＤＬ ９６．２０±０．８１ ８４．４６±０．６２ ６８．７５±０．２９

文献［２］算法 ９８．０６±０．４１ ９５．７８±０．５１ ７１．４１±０．９３

本文算法 ９８．１６±０．４３ ９７．８２±０．４７ ７６．３５±０．５６

４　 结束语

在本文中，研究了一个基于判别子字典学习的

图像分类优化方法，主要针对如何减少类间模糊和

类内差异的问题。 通过拉普拉斯正则化矩阵、标签

信息矩阵和字典约束项，设计特定于每个子类的字

典，使子字典中包含该类别的特定原子，减弱不同子

字典之间原子的相关性，放大该类别特定原子的系

数，将样本的类别标签信息和空间几何结构整合到

字典学习的目标函数中，从而增加子字典的判别重

构能力。 同时，本文在 ３ 个不同的图像数据集上进

行了实验，证明了该方法的可靠性。 后续工作可以

结合特定图像的特征提取方法，在图像分类、纹理识

别等方面做进一步研究。
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